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Nico Nico Douga (NND) is one of the most famous 
social media platforms for sharing videos in Japan. There 
are 18 million videos posted to NND, for which users 
search by using keyword search and related video 
recommendation. However, it is difficult for the users to 
find interesting videos because videos generally are 
associated with only short texts and a few tags. In this 
paper, we present a method for analyzing videos in NND 
by using the distribution of time-synchronized comments. 
Our method regards a video as the set of the users’ 
comments on it and enables the clustering of videos based 
on the users’ shared interests. In our experiment, we 
applied the proposed method to videos posted to NND, 
and evaluated our method by quantitatively comparing it 
with existing text-based methods and by qualitatively 
performing the subjective evaluation of clustering results. 
In the result of the quantitative evaluation, the proposed 
method showed a higher score of normalized mutual 
information than the existing methods when category 
metadata were used as correct results. The experimental 
results of the qualitative evaluation showed that the 
proposed method was as good as or better than the 















































図 1  TSCを表示したニコニコ動画の動画再生画面 
 





























画や，中国の bilibili や Acfun であることによる．Ren ら 





























表 1  データセット 




5 50 100 
動画数 45274 9470 4628 































































この手法は Uchidaら [7]の手法を拡張したものである． 
































𝒓𝑖 = (𝑟𝑖,0, 𝑟𝑖,1, … 𝑟𝑖,𝑈) 
この行ベクトルを用いて動画𝑖と動画𝑗の類似度を，コサ
イン類似度をもとに計算する． 


















𝐴𝑐𝑖,𝑘,𝑛,𝑡 = {𝑐𝑖,𝑘′,𝑛′|𝑐𝑖,𝑘,𝑛 −
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で 0 か 1 の値をとる．類似度はシンプソン係数によ
り計算される． 
 








各文書における単語の値は tf-idf を用いて計算した． 
• A collapsed Gibbs Sampling algorithm for the Dirichlet 

















おいて LDAは動画をおよそ 100 クラスタに分割し，それ
以上の値を設定しても分割するクラスタ数が頭打ちとな
った．そのため，LDA での事前に定めたクラスタ数は





































𝒕 = 𝟏𝟎 
提案手法




20779 21110 21120 
LDA-T 100 0.520 0.554 0.555 
LDA-TD 99 0.384 0.410 0.411 
GSDMM 5089 0.788 0.831 0.832 
Category 37 0.435 0.453 0.453 





𝒕 = 𝟏𝟎 
提案手法




2259 2268 2265 
LDA-T 99 0.460 0.560 0.561 
LDA-TD 62 0.344 0.411 0.414 
GSDMM 1925 0.697 0.802 0.802 
Category 37 0.388 0.437 0.438 
表 4  Dataset100 の NMI 





























𝒕 = 𝟏𝟎 
提案手法




803 943 948 
LDA-T 89 0.479 0.580 0.583 
LDA-TD 55 0.356 0.432 0.432 
GSDMM 414 0.659 0.773 0.775 
IIC 191 0.322 0.422 0.427 











て，著者が Dataset5 と Dataset50 に関しては 6 つの手法
（LDA-T，LDA-TD，GSDMM，Uchida らの手法，提案
手法𝑡 = 10，提案手法𝑡 = 20）のそれぞれに対して 500タ
スクを行い，Dataset100 に関しては IIC を加えた 7 つの手














る．表 5 は Dataset5 に対して提案手法𝑡 = 10を適用した
結果の内，要素数が上位 9 クラスタの動画内容である． 
表 5  Dataset5 での提案手法𝒕 = 𝟏𝟎の 














4 195 声優(79.5%) 






Dead by Daylight (14.5%) 






































































































1 小規模の実験（提案手法𝑡 = 10，LDA-T，GSDMM のそれぞ
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